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摘　要　在水文学、气象学以及保险理赔评估等领域中,通常假设因变量服从 Gamma分布,相比多元线性回归,在 Gamma分

布假设下建立起的 Gamma回归具有更出色的拟合效果.以往获得 Gamma回归模型的方法是将数据集中起来进行训练,当数

据是由多方提供时,在不交换数据的情况下训练满足隐私保护的 Gamma回归模型成为需要解决的问题.为此,提出了一种多

方安全的纵向联邦 Gamma回归算法,该算法首先使用迭代法推导出纵向联邦 Gamma回归模型的对数似然估计表达式,然后

结合工程实际确定模型的连接函数,进而构造损失函数建立参数的梯度更新策略,最后对同态加密后的各方参数进行融合更

新,获得联邦学习后的 Gamma回归模型.在两种公开数据集上进行性能测试,实验结果表明,所提联邦 Gamma回归算法在不

交换数据的前提下,可有效利用多方数据的价值生成 Gamma回归模型,该模型对数据的拟合效果逼近数据在集中情况下学习

到的 Gamma回归模型,优于单方独立学习获得的 Gamma回归模型.

关键词:联邦学习;Gamma回归;同态加密;隐私保护;多方安全计算
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Abstract　PeoplecommonlyhypothesizethatanindependentvariablefollowsaGammadistributioninmanyareas,includinghyＧ
drology,meteorologyandinsuranceclaim．UndertheGammadistributionassumption,GammaregressionmodelenablesanoutＧ
standingfittingeffect,comparedwithmultivariatelinearＧregressionmodel．PreviousstudiesmaybeabletoobtainaGammareＧ

gressionmodeltrainedonlyonapublicdataset．However,whenthedatasetsareprovidedbymultipleparties,howtoseektoadＧ
dresstheproblemofdataprivacybytrainingGammaregressionmodelwithoutexchangingthedataitself? AsecuremultiＧparty
federatedGammaregressionalgorithmhasbeenappliedtothisarea．Firstly,thelogＧlikelihoodfunctionisderivedwiththeiteraＧ
tivemethod．Secondly,thelinkfunctionisdeterminedaccordingtothefact,andthegradientupdatingstrategyisconstructedby
thelossfunction．Finally,theparameterswithhomomorphicencryptionareupdated,thenthetrainingiscompleted．Themodelis
testedontwopublicdatasets,andtheresultsshowthatunderthepremiseofprivacyprotectionourmethodcaneffectivelyusethe
valueofmultiＧpartydatatogenerateGammaregressionmodel．ThefittingperformanceofourmethodisbetterthanthatofGamＧ
maregressionmodelimplementsinasinglepart,andisclosetotheresultyieldedbycentralizeddatalearningmodel．
Keywords　Federatedlearning,Gammaregression,Homomorphicencryption,Privacyprotection,SecuremultiＧpartycomputation

　

１　引言

回归模型是一类重要的统计工具,它使用连接函数在自

变量和因变量之间建立起联系.但是在实际应用中,相应变

量并不都满足其假定的条件,因此 Nelder等于１９７２年提出

了广义线性模型[１].当因变量服从 Gamma分布时,广义线

性模型即为 Gamma回归模型 (GammaRegression Model,

GRM).当数据来自多个参与方时,传统机器 学习将多方



数据传输到云端,在集中的数据集上训练获得 Gamma回归

模型,但这种数据传输方式会产生隐私泄露问题.近年来,世
界各国越来越重视对数据隐私的保护,针对隐私保护的法律

也陆续出台,来自不同机构或个人的原始数据不能被任意收

集和使用.这些法律法规的约束导致了数据孤岛的产生,数
据源之间不能够进行数据交互,这使得通过数据集中进行回

归模型训练的传统学习方式变得不可行.

为了解决数据孤岛问题,联邦学习提出“数据不动模型

动”的思想,将多方的模型进行融合优化.各参与方无须传递

和共享原始数据,在数据不出本地的情况下,即可进行数据的

联合训练和应用,建立合法合规的机器学习模型.

为了解决多参与方共同学习 Gamma回归模型所产生的

隐私泄露问题,本文研究了纵向联邦学习中 Gamma回归模

型的建立以及参数更新方法,提出了一种多方安全的纵向联

邦 Gamma回归算法.该算法首先使用迭代法推导出纵向联

邦 Gamma回归模型的对数似然估计表达式,然后结合工程

实际确定模型的连接函数,进而构造损失函数建立参数的梯

度更新策略,最后对同态加密后的各方参数进行融合更新,获

得联邦学习后的 Gamma回归模型.在模型交互过程中,由
于采用同态加密技术对不同参与方之间传递的数据进行加

密,因此能够保证各方数据的隐私安全.

本文的主要贡献如下:
(１)首次提出了针对 Gamma回归模型的纵向联邦学习

框架;

(２)采用对数连接函数增大模型适用范围并优化损失函数;
(３)提出了一种基于同态加密的多方协同参数更新算法.

２　相关工作

２．１　Gamma回归

１９７２年广义线性模型被提出后,研究者们在该模型下进

行了很多拓展工作[１Ｇ２].在广义线性模型中,当因变量服从

Gamma分布时,其被称为 Gamma回归模型[３].随后,GamＧ

ma回归模型被广泛应用在水文学、气象学以及保险理赔评

估中.

在水文学和生态学领域中,研究者经常使用 Gamma分

布作为因变量的分布函数.Wu尝试使用多种分布在不同季

节和气候区进行实验,发现 Gamma分布在冬季干旱区的模

拟中具有较大的优势[４].Ma等采用 Gamma分布及空间插

值法研究降雨变化情况,分析了２０１２年降雨量与季节变化的

趋势以及气温对降雨量的影响[５].Paynter等从时间角度使

用 Gamma分布拟合欧洲数十个观测地的单季节的日降雨

量,抑或是从空间角度在一定区域内拟合该地区总降雨量的

分布情况[６].

在非寿类保险费率厘定的研究中,由于 Gamma回归模

型具有广义线性模型的可解释性,能让保险公司更容易理解

模型的作用原理,也让保险公司更愿意接纳该建模方法.

Gong应用广义线性模型尝试对承包和理赔数据进行建模,分
析得到了定价因子的相对风险水平和风险单位的保费,以帮

助保险公司进行农业保险定价的工作[７].Zhong等对非寿保

险样本数据进行 Gamma 回归建模,探究加法模型与乘法

模型的参数估计和拟合优度[８].

２．２　联邦学习

针对在隐私保护法案约束下各行业存在的数据无法共享

的问题,谷歌于２０１６年提出联邦学习技术,旨在解决多方联

合训练模型的问题[９Ｇ１１].联邦学习和分布式计算类似,其本

质是一种分布式的机器学习技术,其框架结构如图１所示.

联邦学习框架由中心服务器节点和多个客户端节点组成,各
客户端可以是任意有计算能力的设备(如手机、电脑、物联网

设备).中心服务器节点负责生成加密秘钥和聚合生成全局

模型,各客户端在中心服务器节点的协助下通过多次迭代得

到最优的本地模型.在以上过程中可以应用多种加密技术来

保证各客户端的数据不被泄露.

图１　联邦学习示意图

Fig．１　Federatedlearningframeworks

根据参与方数据分布的不同特点,联邦学习可分为横向

联邦学习、纵向联邦学习和联邦迁移学习[１２Ｇ１４].横向联邦学

习中各参与方的属性特征重叠较多而用户ID重叠较少,典型

的应用是手机输入法的下一词语预测[１５].纵向联邦学习是

各参与方的用户ID重叠较多而属性特征重叠较少,典型的应

用是保险理赔、信誉评级等金融属性预测.联邦迁移学习中

各参与方的用户ID和属性特征都重叠较少,典型的应用是跨

国跨平台部门合作.例如中国的汽车销售平台与韩国的电商

平台之间的数据迁移,让中国设计的汽车能够更适合韩国消

费者的喜好.

越来越多的研究者尝试将联邦学习和机器学习、深度学

习算法结合起来[１６Ｇ１８],以往联邦机器学习相关工作一方面通

过选择不同的加密技术对算法进行改进,另一方面通过更改

中心服务器结构对算法进行改进[１９].对于联邦逻辑回归模

型,Yang等的工作采用中心化的结构框架,使用同态加密技

术进行隐私保护,以迭代的方式对模型梯度进行更新[２０].

Yang等将差分隐私技术与联邦学习相结合,使用去中心的模

型训练框 架,让 标 签 特 征 持 有 方 来 主 导 模 型 梯 度 更 新 过

程[２１].对于联邦树模型,Liu等采用中心化的结构框架,以树

模型分散储存的方式进行模型训练[２２].Cheng等提出的特

征分桶聚合策略能保证模型预测准确率,同时使用同态加密

技术来保护数据隐私[２３].Yang等在联邦学习框架下设计了

具有隐私保护的线性回归模型,其使用的加密技术是同态加

密[２４].以往联邦学习的相关工作以基于随机梯度的参数更

新方式为主.其中FedSGD让参与方将每轮训练后的梯度值

上传到中心服务器,服务器聚合后回传给各参与方[２５];FedＧ
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AVG让参与方在本地训练多轮,再上传服务器,减少了参与

方与服务器之间的通信轮次[１１].在 FedAVG 聚合方式的基

础上进行改进的工作有 FedSVRG[２６]和 FedNova[２７].FedＧ
SVRG将各参与方的随机方差缩减梯度作为聚合目标,在 相

同迭代轮数下使用 FedSVRG 聚合算法得到的模型精度更

高;FedNova从控制本地更新轮数以及全局聚合方式的角度,

来提高参与方数据异构时的模型精度.联邦学习攻击与防御

也越来越受到研究者的关注.Luo等设计了特征推断攻击方

法来探究纵向联邦学习隐私泄露问题[２８];Wan等提出了一种

攻击自适应聚合策略来防御针对联邦学习框架的攻击手

段[２９].联邦学习的最新进展为医疗数据隐私保护技术提供

了新思路[３０].Wen等将联邦学习与区块链技术相结合,将医

疗机构声誉值和训练模型存储在区块链上,并利于区块链对

医疗机构进行奖励,该方法在提升医疗机构间数据共享效率

的同时保护了患者隐私数据[３１].Wang等将联邦学习技术应

用于COVIDＧ１９胸部CT图像分割任务中,同时利于区块链

网络替代联邦学习中的中心服务器,解决了医疗数据互不共

享以及服务器单点故障的问题[３２].

目前对于联邦回归模型的研究大多以线性回归模型为

主.然而 Gamma分布作为指数分布族中的重要一员,尚未

有将其与联邦学习相结合的工作.因此本文提出针对 GamＧ
ma回归模型的纵向联邦学习框架,结合实际工程采用对数连

接函数以增大模型的适用范围,并且设计了一种应用同态加

密技术的多方协同参数更新算法.

３　联邦Gamma回归方法

３．１　符号设置

假设有n个样本{Xi,yi}ni＝１,每个样本的属性特征Xi∈
R１×d被分配给m 个参与方{P１,P２,􀆺,Pm},每个参与方拥有

的数据Xk∈Rn×dkm
k＝１互不重复,且仅参与方P１拥有标签特征

y∈Rn×１.联邦学习的目的是在m 个参与方{P１,P２,􀆺,Pm}

配合下进行模型的联合训练.

由于每个参与方所拥有的属性特征互不相同,而在进行

模型训练之前需要通过加密算法进行用户集合对齐,因此每

个参与方所拥有的样本索引ID是相同的[３３].本文在纵向联

邦学习框架下的符号约定及其含义如表１所列.

表１　符号及其含义

Table１　Symbolsandtheirmeanings

符号 代表含义

m 参与方的数量

n 样本总数

{Pi}mi＝１ 各个参与方

Xk 参与方Pk拥有的数据

Xi
j 参与方Pi的第j个属性特征

di Pi的属性特征数量

d 属性特征总量

y 标签特征

３．２　广义线性模型

传统的线性回归模型假设因变量Y 服从正态分布,其方

差为常数,且因变量Y 与自变量X 成线性关系.而广义线性

模型通常假设因变量Y 服从指数型分布,自变量X 通过非线

性变换影响因变量Y 的期望值.广义线性模型包括 ３个

部分:随机成分、系统成分和连接函数.

随机成分是因变量Y 的分布函数,因变量Y 的每个观察

值Yi之间相互独立且服从指数分布族中的一个分布,其概率

密度函数表示为:

f(Yi,θi,ϕ)＝expθiYi－b(θi)
ϕ

＋c(Yi,ϕ)( ) (１)

其中,参数θi被称为自然参数,ϕ 被称为离散参数,b(􀅰)和

c(􀅰,􀅰)根据指数族函数而定.

系统成分ηi是自变量Xi与模型参数β 的线性组合,可以

表示为ηi＝XT
iβ＝x１β１＋􀆺＋xdβd.

连接函数g(􀅰)具有单调性和可导性,用来表示随机成

分和系统成分之间的关系 g(E[Yi])＝g(μi)＝ηi,由此可见

广义线性模型中,因变量的预测值并没有直接等于自变量的

线性组合,而是在自变量的线性组合的基础上进行了一个函

数变换.综上所述,广义线性模型的一般表达式为:

g(μi)＝XT
iβ＝∑

j
Xijβj (２)

３．３　Gamma回归与参数估计

广义线性模型中连接函数能够代表某种回归模型,如果

将 Gamma回归模型的概率密度函数与广义线性模型中的概

率密度函数进行转换,就可以得到 Gamma回归模型的连接

函数.

Gamma函数 Γ(α)是由阶乘函数扩展得到的,表示为

Γ(α)＝∫
∞

０

xα－１e－xdx.由Gamma函数可以得到概率密度函数

f(yi,α,λ)＝ １
Γ(α)λαyα－１

i e－yi/λ,同时令α＝１/ϕ,λ＝ϕμi,就可以

将 Gamma回归模型的概率密度函数变换为广义线性模型中

概率密度函数的标准形式[３４]:

f(yi,μi,ϕ)＝exp －yi/μi－lnμi

ϕ
＋１－ϕ

ϕ
lnyi－(

lnϕ
ϕ

－lnΓ １
ϕ( ) ) (３)

其中,均值为μi.利用极大似然估计方法,对式(３)进行连乘

运算然后取对数,并结合式(２),得到 Gamma分布的对数似

然函数式为:

L(μi)＝∑
n

i＝１

－yi/μi－lnμi

ϕ
＋１－ϕ

ϕ
lnyi－lnϕ

ϕ
－lnΓ １

ϕ( )( )
(４)

由于广义线性模型中参数ϕ的取值不影响参数估计的结

果,为方便计算,令ϕ＝１,因此式(４)可以化简为:

L(μi)＝∑
n

i＝１
(－yi/μi－lnμi) (５)

３．４　梯度下降法更新模型

为了得到 Gamma回归模型的连接函数,将 Gamma回归模

型的概率密度函数与广义线性模型中的概率密度函数进行转

换,得到 Gamma回归模型的连接函数关系式g(μ)＝－１/μ,结

合式(２)得:

μ＝－ １
XT

iβ
(６)

由于式(５)中存在对数函数ln(μ),由对数函数性质可知,μ

的取值范围为μ＞０,即要求式(６)中－ １
XT

iβ
的取值范围为(０,
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∞).然而实际应用中不能保证所有的样本数据的组合值

－ １
XT

iβ
都大于０.因此,我们将g(μ)＝log(μ)作为新的连接函

数代入式(２),得:

μi＝exp(XT
iβ) (７)

将式(７)代入到式(５)中得:

L(β)＝－∑
n

i＝１

yi

exp(XT
iβ)＋XT

iβ( ) (８)

由于该函数是凹函数,通过取反将其变为凸函数的形式并

加入L１正则项,得到模型损失函数:

Loss(β)＝∑
n

i＝１

yi

exp(XT
iβ)＋XT

iβ( ) ＋C∑
d

j＝１
　βj (９)

其中,C为惩罚因子.对βj求偏导得梯度更新式:

∂Loss
∂βj

＝∑
n

i＝１
１－ yi

exp(XT
iβ)( )Xij＋Csign(βj) (１０)

３．５　参数更新机制

在纵向联邦训练过程中,假定主动方为P１,拥有样本标签,

可信第三方为中心节点Center,其职责是向所有数据拥有方

{Pi}mi＝１发送同态加密所需的公钥 Key,设置迭代轮次计数器

Iter自增,并开启第j轮迭代.
根据式(１０),对于第j批训练数据,每个参与方{Pi}mi＝２计

算各自的传播参数:

fei
j＝exp(－XiT

jβi
j) (１１)

其中fei
j代表每个参与方{Pi}mi＝２向主动方P１传输的数据.使用

公钥Key对传播参数加密后得到‖fei
j‖,再将‖fei

j‖发送给

主动方P１,即图２中步骤①.由于使用了同态加密算法,因
此虽然P１得到了其他参与方的加密参数数据,但不能从加

密参数中推导出其他参与方的真实数据,故不会造成数据

泄露[３５].

图２　参数更新过程图

Fig．２　Diagramofparameterupdateprocess

　　当P１接收完每个参与方Pi发送的所有传播参数后,进行

模型聚合:

‖gj‖＝１－y１‖fei
j‖exp(－X１T

jβ１
j) (１２)

然后P１将‖gj‖发送给各个参与方Pi.为了计算主动

方与各参与方的梯度,让P１和各参与方Pi使用‖gj‖与各自

的第j批数据Xi
j相乘得到‖gj‖Xi

j,同时加入L１正则项并

使用惩罚因子C来约束参数大小,即图２中步骤②,得到各方

的参数βi
j 梯度更新式:

‖gi
j‖＝‖gj‖Xi

j＋Csign(βi
j) (１３)

数据拥有方{Pi}mi＝１将各自加密的梯度信息‖gi
j‖发送

给中心节点Center进行解密得到gi
j,然后Center将gi

j回传给

{Pi}mi＝１,即图２中步骤③和④,让它们在学习率γ下进行模

型参数更新:

βi
j＋１＝βi

j－γgi
j (１４)

即图２中步骤⑤.各参与方根据βi
j＋１计算新的传播参数:

fi
j＋１＝XiT

jβi
j＋１

fei
j＋１＝exp(－XiT

jβi
j＋１){ (１５)

将fi
j＋１和fei

j＋１加密后发给P１,即图２中步骤⑥,P１计算

损失函数:

‖Lossj‖＝y１‖fei
j＋１‖exp(－X１T

jβ１
j＋１)＋‖fi

j＋１‖X１T

jβ１
j＋１

(１６)

P１将‖Lossj‖发送给Center,Center解密得到Lossj,并

根据Lossj判断当前轮次是否达到模型收敛条件.若没有达

到模型收敛条件,则继续进行下一轮迭代;若达到了模型收敛

条件,则终止算法迭代,即图２中步骤⑦和⑧.算法伪代码如

算法１所示.

算法１　FLＧGRM 算法

输入:各参与方的数据X１,􀆺,Xm;标签数据y;批数量n;惩罚因子 C;

学习率γ;最大迭代轮次 M;任意小正整数tol

输出:FLＧGRM{联邦 Gamma回归模型}

１．WHILEIter＜＝M DO

９６郭艳卿,等:基于联邦学习的 Gamma回归算法



２．　 中心服务器初始化公钥 Key

３．　 FORj＝１,􀆺,nDO

４．　　 FORi＝２,􀆺,minparallelDO

５．　　　 fei
j←exp(－XiT

jβi
j)\\参与方计算传播参数

６． ‖fei
j‖←Key(fei

j)\\加密传播参数

７． 第i个参与方向主动方发送‖fei
j‖

８． ‖gj‖←１－y１‖fei
j‖exp(－X１T

j β１
j)\\聚合模型

９． 主动方向第i个参与方发送‖gj‖

１０．　　ENDFOR

１１．　　FORi＝１,􀆺,minparallelDO

１２．　　 ‖gi
j‖＝‖gj‖Xi

j＋Csign(βi
j)\\加密梯度信息

１３．　　　第i个参与方向中心服务器发送‖gi
j‖

１４．　　　中心服务器解密‖gi
j‖

１５．　　　中心服务器向第i个参与方发送gi
j

１６．　　　βi
j＋１＝βi

j－γgi
j\\更新梯度

１７．　　ENDFOR

１８．　　FORi＝２,􀆺,minparallelDO

１９．　　　fij＋１←Xi
T

jβi
j＋１\\用于计算损失

２０．　　　fei
j＋１←exp(－XiT

jβi
j＋１)\\用于计算损失

２１．　　　‖fij＋１‖←Key(fij＋１)

２２．　　　‖fei
j＋１‖←Key(fei

j＋１)

２３．　　　第i个参与方向主动方发送‖fij＋１‖ 和 ‖fei
j＋１‖

２４．　　　‖Lossj‖←‖fij＋１‖X１T

j β１
j＋１ ＋y１‖fei

j＋１‖exp(－X１T

j

β１
j＋１)＋C∑

d

j＝１
βi

j\\计算损失

２５．　　ENDFOR

２６．　主动方向中心服务器发送‖Lossj‖

２７．　中心服务器解密‖Lossj‖

２８．　ENDFOR

２９．　Centerexecuters:

３０．　　Loss←∑
n

j＝１
Lossj\\计算n批数据损失和

３１．　　IFLoss＜＝tol\\tol为任意小正数

３２．　　　BREAK

３３．　　ENDIF

３４．END WHILE

３５．RETURNβ

４　实验

４．１　数据集及评价指标

本文采用２个金融保险领域的数据集对联邦 Gamma回

归模型进行性能评估.

数据集freMTPL２freq是法国汽车第三方责任索赔数据

集,包含６７７９９１份第三方责任保险单样本,每个样本由１０维

属性特征和１个标签组成.

本文调研了麦考瑞大学应用金融与精算学系发布的１２
个保险数据集发现,其中８个数据集样本个数均不足５００,还

有３个数据特征数量不足５.考虑到纵向联邦学习框架中每

一方均要持有不同的特征,特征数量较少的数据集经过分割

以后无法使模型学习到必要的知识,因此,该大学发布的数据

集中只有数据集CarData满足本文的实验要求.

数据集 CarData来自某年的车辆保险政策,共有６７８５６

份保险样本,其中４６２４份样本至少有一份索赔,每个样本由

７维属性特征和１个标签组成.

为了验证本文提出的 FLＧGRM 方法的有效性,将其与４
种方法进行实验对比.

LocalAＧGRM 和LocalBＧGRM 两种方法的实验设置是仅

利用参与方 A和B各自的本地数据进行模型训练,其目的是

用来测试非联邦情况下 Gamma回归模型的效果,验证联邦

学习框架的有效性.NoFLＧGRM 的实验设置是将全部数据

属性特征集中后进行模型训练,即传统情况下的 Gamma回

归方法.其目的是通过与其进行对比,来衡量联邦学习框架

下训练的模型的精度损失情况.

FLＧLR[２５]是纵向联邦线性回归模型,FLＧPRM 是联邦泊

松回归模型,通过与它们进行对比来测试FLＧGRM 的数据拟

合效果.

本文从模型拟合效果和模型有效性两个角度进行评估.

在模型拟合效果方面,首先用３个评价指标 Deviance,LogＧ

loss和 AkaikeInformationCriterion(AIC)进 行 模 型 评 价.

Deviance描述的是预测均值与真实值之间的差距,其值越大

说明越偏离真实数据.LogＧloss是对数似然比值的负数与样

本数量之比,能够排除样本数量对评估结果的影响,其值越小

说明模型的拟合效果越好.AIC衡量模型预测值相比真实值

丢失信息的相对量,其值越小说明丢失的信息越少,模型质量

越高.有序洛伦兹曲线(OrderedLorenzCurve)能够对预测

结果排序并分箱,通过比较每个分箱内预测均值与真实均值

之间的差距,可视化展示模型拟合效果.在模型有效性方面,

使用模型损失变化曲线来评估模型的有效性.

４．２　实验结果

将freMTPL２freq数据集中每个样本的１０个属性特征分

别按照２∶８,３∶７,４∶６,５∶５的比例划分给参与方 A 和参与方

B,并将标签特征y分配给 A,将其作为主动方,参与方 B作

为协作方.模型FLＧGRM 在 A和B两方的共同参与下进行

纵向联邦学习.

实验均采用L１正则化,惩罚因子C＝０．０１,使用批量梯

度下降的批大小为２０００,学习率为γ＝０．１５,泊松回归模型参

数β＝０．１.在不同特征分割比例下的实验结果如表２所列.

表２　freMTPL２freq数据集上不同特征分割比例的实验结果

Table２　ResultsofdifferentfeatureratiosinfreMTPL２freq

特征分割比例 模型 Deviance LogＧloss AIC

２∶８

LocalAＧGRM １５８８３．４６ ９．３９ ９３７６６．８０
LocalBＧGRM ８６４９．７４ ８．６６ ８６５２３．０７
NoFLＧGRM ７４３８．８７ ８．５４ ８５２９９．８６
FLＧGRM １００３５．１６ ９．０１ ９００２１．０１

３∶７

LocalAＧGRM １４８０４．３２ ９．３０ ９２７６２．１２
LocalBＧGRM ９１０７．４１ ８．８９ ８８９３３．４１
NoFLＧGRM ７４３８．８７ ８．５４ ８５２９９．８６
FLＧGRM ８８９７．４１ ８．８７ ８８８７．５２

４∶６

LocalAＧGRM １４５９４．２３ ９．２５ ９２４７６．４３
LocalBＧGRM ９２４１．３７ ８．９３ ８９０９１．３７
NoFLＧGRM ７４３８．８７ ８．５４ ８５２９９．８６
FLＧGRM ８８３４．９２ ８．８４ ８８７２６．３１

５∶５

LocalAＧGRM １４０５６．６４ ９．２１ ９１８６４．６４
LocalBＧGRM ９４１３．６３ ８．９８ ８９３２５．２１
NoFLＧGRM ７４３８．８７ ８．５４ ８５２９９．８６
FLＧGRM ８７４９．２３ ８．８２ ８８６９０．０２
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　　Deviance,LogＧloss,AIC这３个评估指标都是越小越好.

从表２中可以看出,LocalAＧGRM 随着特征数量的增多,DeＧ

viance,LogＧloss,AIC值都越来越小,其拟合精度越来越好;

LocalBＧGRM 随着特征数量的减少,Deviance,LogＧloss,AIC
值都越来越大,其拟合精度越来越差.两者都弱于 NoFLＧ

GRM 利用全部特征学习的结果,说明随着特征数量的增加,

训练出来的模型效果越来越好,也可以证明在单个参与方情

况下模型训练的效果与特征数量成正相关.

从表２中FLＧGRM 的实验结果可以看出,参与方特征数

量的差距大小会对 FLＧGRM 的模型性能产生影响.随着两

个参与方的特征数量差距减小,FLＧGRM 的拟合性能越来越

好,但是我们发现,特征分割比例为２∶８时,FLＧGRM 的拟合

能力比 LocalBＧGRM 的拟合能力差,这是因为 LocalBＧGRM
是单方训练并且具有８０％的特征数量,其能够较容易地从这

些特征中找到利于提高模型拟合能力的特征,而FLＧGRM 因

特征分割比例极度不平衡而未能进行有效的学习.本实验也

说明联邦学习中参与方的特征数量差距不宜过大.

我们还进行了多方联邦以及其他特征比例划分的实验测

试.对于freMTPL２freq数据集,在有２个参与方的情况下,

将数据集的１０个属性特征随机划分成２份,特征比例为５∶

５,分别分配给参与方 A和参与方B.对于有３个参与方的情

况,各参与方的特征数量分配按照３∶３∶４的比例随机分配.

为了方便陈述,用 FLＧGRM 表示有２个参与方的情况,FLＧ

GRMＧ３P表示有３个参与方的情况.多个指标的测试结果如

表３所列.

表３　freMTPL２freq数据集上多参与方的模型测试结果

Table３　ModeltestresultsofmultipleparticipantsinfreMTPL２freq
模型 Deviance LogＧloss AIC

LocalAＧGRM １４０５６．６４ ９．２１ ９１８６４．６４
LocalBＧGRM ９４１３．６３ ８．９８ ８９３２５．２１
NoFLＧGRM ７４３８．８７ ８．５４ ８５２９９．８６

FLＧLR ４５４９８．２７ １０．８４ １６２２８７．２５
FLＧPRM ４２１７９．５ ９．５３ ２６８７７７．８６
FLＧGRM ８７４９．２３ ８．８２ ８８６９０．０２

FLＧGRMＧ３P ８１３０．７３ ８．６３ ８６１６７．５１

根据表３可以看出,FLＧGRM 的拟合效果优于 FLＧLR,

说明当数据集的标签值分布不符合正态分布时,线性回归模

型并不 能 很 好 地 拟 合 数 据.实 验 结 果 显 示 FLＧGRM 与

NoFLＧGRM 的测试结果较为接近,因此可以证明 FLＧGRM
的模型拟合效果较好.FLＧPRM 在 Deviance和 LogＧloss这

两个指标上的结果虽然比FLＧLR更好,但是其仍然不如 FLＧ

GRM 的拟合效果好.

从表３中还可以发现,FLＧGRMＧ３P与 FLＧGRM 的模型

效果均优于 LocalAＧGRM 和 LocalBＧGRM,说明联邦学习能

够从多方数据中学习到数据价值.同时对比 FLＧGRM 与

FLＧGRMＧ３P的测试结果发现,后者的模型效果比前者更好.

这证明应用本文算法的模型更新方式,即使是在多方参与的

情况下,联邦学习得到的模型结果也不会变差.

在数据集CarData上,我们进行了有２个参与方的实验

测试.数据集特征划分比例为３∶４,即将CarData数据集中每

个样本７个属性特征中的３个分配给参与方 A,并将标签特

征y分配给 A,将其作为主动方;将剩下的４个特征分配给

参与方B,将其作为协作方.模型 FLＧGRM 在 A,B两方的

共同参与下进行纵向联邦学习,实验结果如表４所列.

表４　CarData数据集上２个参与方的测试结果

Table４　Resultsof２participantsinCarData
模型 Deviance LogＧloss AIC

LocalAＧGRM ３１６２．５０ ９．９４ １８５６６．４７
LocalBＧGRM ３０８３．５５ ９．４９ １７５８０．７３
NoFLＧGRM ２５６９．８７ ９．２３ １７１１３．６４

FLＧLR ５９５７．４４ ９．５２ １７７８７．４４
FLＧPRM ４５０４８．２８ １４．６２ １０２４５５．９８
FLＧGRM ２８９７．９７ ９．３９ １７４０３．８６

根据表４可以看出,CarData数据集上 FLＧGRM 的模型

效果好于 LocalAＧGRM 和 LocalBＧGRM,说明联邦学习得到

的模型比单方训练的模型更好.同时发现 FLＧLR的模型效

果比LocalAＧGRM 更好,但FLＧGRM 的模型效果仍优于另外

两种联邦学习模型,说明FLＧGRM 的拟合能力更强.

同时,本文在CarData数据集上使用有序洛伦兹曲线和

Gini值来评价以上各个模型的拟合能力.图中紫色曲线是标

签真实值排序分箱后的均值分布曲线,其他不同颜色的曲线

是各模型的预测值排序分箱后的均值分布曲线.曲线越靠近

紫色曲线,说明对应模型的拟合效果越好,同时越大的 Gini
值也代表模型拟合效果越好.首先将 FLＧGRM 与本地模型

进行对比,实验结果如图３所示.数据真实值的有序洛伦兹

曲线对应着紫色曲线,可以看出,相比 LocalAＧGRM 与 LoＧ
calBＧGRM 对应的橙色和绿色曲线,NoFLＧGRM 对应的褐色

曲线整体更趋近于紫色曲线,说明 NoFLＧGRM 的拟合效果

更好.同时,FLＧGRM 所对应的红色曲线也较为靠近紫色曲

线,证明相比本地单方训练,联邦学习模型的拟合能力更强.

图４是FLＧGRM 与两种联邦学习算法的对比实验结果,可以

看出相比 FLＧPRM 和 FLＧLR 对应的橙色和绿色曲线,FLＧ
GRM 对应的红色曲线更加趋近于紫色曲线,证明当标签特征

分布为 Gamma分布时,FLＧGRM 的拟合能力优于 FLＧLR 和

FLＧPRM.

图３　FLＧGRM 与本地模型对比结果(电子版为彩图)

Fig．３　ComparisonresultsbetweenFLＧGRMandlocalmodels

图４　FLＧGRM 与联邦模型对比结果

Fig．４　ComparisonresultsbetweenFLＧGRMandfederatedmodels
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从图３和图４的实验结果可以发现,FLＧGRM 得到的

Gini值比 LocalAＧGRM,LocalBＧGRM,FLＧPRM 和 FLＧLR都

大,证明了FLＧGRM 的拟合能力更强.

图５是FLＧGRM 模型训练的损失值与迭代轮次之间的

关系图,从图中可见在上述超参数条件下,本文提出的联邦

Gamma回归模型参数更新方法能够稳定地沿着梯度降低的

方向进行参数更新,使损失稳定下降,在迭代２４０轮左右模型

可收敛.

图５　FLＧGRM 迭代轮次与损失关系

Fig．５　Relationshipbetweenroundsandlosses

结束语　本文提出了一种基于联邦学习的 Gamma回归

算法,用于数据孤岛状态下多方联合进行 Gamma回归模型

训练.该算法应用迭代法推导出纵向联邦 Gamma回归模型

的对数似然估计式,并结合实际工程确定模型的连接函数,进

而构造损失函数建立参数的梯度更新策略,最后对同态加密

的各方参数进行融合更新,得到联邦 Gamma回归模型.本

文在两种数据集上进行的实验证明,应用联邦学习可以在隐

私保护的前提下使用各方的数据集进行模型训练.同时模型

测试结果证明,联邦学习的模型效果好于单方进行训练的效

果;本文算法模型更新方式并不会因为参与方过多而产生精

度损失;在 标 签 特 征 服 从 Gamma分 布 的 数 据 集 中,联 邦

Gamma回归的模型效果强于联邦线性回归模型.

未来工作中我们将尝试建立其他分布函数对应的联邦回

归模型,与标签满足不同分布函数的数据集相匹配,更好地利

用各数据集的数据价值.
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